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Kemajuan teknologi informasi saat ini berperan penting terhadap pertumbuhan jumlah data yang 
dikumpulkan dan disimpan dalam basis data yang berukuran besar. B-MART adalah salah satu toko 
yang bergerak di bidang retail. Dengan jumlah data transaksi yang terkumpul cukup besar, 
dibutuhkanlah informasi untuk mengetahui pola kebiasaan konsumen dalam membeli barang. Salah satu 
metode yang digunakan untuk mengetahui pola pada data yaitu teknik analisis association rules dengan 
metode algoritma apriori. Oleh sebab itu, tujuan dari penelitian ini yaitu menentukan pola pembelian 
produk di toko B-MART dengan metode algoritma apriori. Algoritma apriori merupakan suatu prosedur 
untuk mencari pola antara item dalam suatu data set yang ditentukan. Tahapan-tahapan teknik analisis 
association rules dengan metode algoritma apriori yaitu meliputi tahap knowledge discovery in database 
(KDD), pembentukan frequent itemset, analisis pola frekuensi tinggi dengan parameter nilai support, 
pembentukan association rules dengan parameter nilai confidence dan lift ratio. Berdasarkan 
pembahasan dengan menggunakan batasan nilai minimum support 0,0003 (0,03%), nilai minimum 
confidence 0,95 (95%) dan nilai lift ratio ≥ 1, didapatkan hasil yaitu tiga aturan asosiasi pola pembelian 
produk di toko B-MART.  
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PENDAHULUAN 
Perkembangan bisnis di era pasar bebas dan kemajuan teknologi informasi saat ini mengakibatkan 
terjadinya tingkat persaingan antara perusahaan semakin ketat dan terbuka. Pelaku bisnis juga harus 
siap bersaing dengan pola perubahan dalam pasar yang kompleks, sangat cepat, kompetitif dan 
terfokus pada konsumen. Hal ini menuntut para pengemban bisnis untuk mencari solusi dan inovasi 
dalam menentukan terobosan yang tepat untuk menjamin keberlangsungan bisnis mereka. 
Pada bisnis perdagangan retail, salah satu cara yang bisa dilakukan untuk mengetahui kondisi pasar 
(konsumen) yaitu dengan mengamati data transaksi penjualan yang tersimpan secara digitalisasi. 
Kemajuan teknologi informasi telah memberikan kontribusi pada cepatnya penetrasi pertumbuhan 
jumlah data yang dikumpulkan dan disimpan dalam basis data yang berukuran besar. Pemanfaatan 
data transaksi pada bisnis retail belum cukup maksimal, karena hanya digunakan sebatas untuk 
pembuatan laporan saja. Data transaksi penjualan yang terkumpul dan tersimpan dapat memberikan 
pengetahuan yang bermanfaat bagi pengambilan keputusan selanjutnya mengenai peningkatan 
penjualan. 
B-MART adalah salah satu toko yang bergerak di bidang retail, dengan jumlah transaksi yang 
cukup besar  maka mengakibatkan data transaksi yang terkumpul juga cukup besar. Berdasarkan 
permasalahan yang ada, maka dibutuhkanlah alat bantu yang bisa menganalisis kumpulan data yang 
berukuran besar. Salah satu metode algoritma dalam teknik data mining yang digunakan untuk 
mengetahui aturan asosiasi atau association rule mining yaitu metode algoritma apriori. Algoritma 
apriori biasanya digunakan untuk analisis pembelian barang di pasar swalayan atau market dengan 
tujuan untuk mengetahui berapa besar kemungkinan konsumen membeli satu item barang bersamaan 
dengan item barang yang lainnya [1]. 
Oleh sebab itu, penelitian ini bertujuan untuk menentukan pola pembelian produk di toko B-MART 
dengan metode algoritma apriori. Tahapan-tahapan teknik analisis association rules dengan metode 




algoritma apriori yaitu meliputi tahap knowledge discovery in database (KDD), pembentukan 
frequent itemset, analisis pola frekuensi tinggi dengan parameter nilai support, pembentukan aturan 
asosiasi (association rules) dengan parameter nilai confidence dan life ratio dan dengan bantuan 
software RStudio. 
Knowledge Discovery In Database (KDD) 
Knowledge Discovery in Database (KDD) adalah kegiatan yang meliputi pengumpulan, pemakaian 
data historis untuk menemukan keteraturan, pola atau hubungan dalam himpunan data berukuran besar 
[2]. Langkah-langkah dalam KDD sebagai berikut [3]: 
 
Gambar 1 Langkah-langkah dalam Knuowledge Discovery in Database (KDD) 
Berdasarkan Gambar 1 diatas, didapatkan uraian langkah-langkah KDD:  
1. Data Selection: Tahap penyeleksian data yang diperlukan pada proses analisis dalam KDD.  
2. Preprocessing: Tahap mempersiapkan data dan pembersihan data (data cleaning).  
3. Transformation: Tahap pengubahan data kedalam format yang sesuai untuk diproses dalam data 
mining dan sesuai dengan software data mining yang digunakan.  
4. Data Mining: Tahap mencari pola atau informasi menarik yang tersembunyi dalam data dengan 
menggunakan teknik dan algoritma tertentu. 
5. Interpretasion/Evaluation: Tahap menggambarkan informasi hasil dari keseluruhan dari KDD dan 
melakukan evaluasi hasil jika diperlukan. 
Algoritma Apriori 
Algoritma apriori adalah algoritma pengambilan data dengan aturan asosiatif (Association rule) 
untuk menentukan hubungan asosiatif suatu kombinasi item [4]. Algoritma Apriori termasuk jenis 
aturan asosiasi pada data mining, yaitu aturan yang menyatakan asosiasi antara beberapa atribut sering 
disebut affinity analysis atau market basket analysis. 
Agoritma apriori ini berdasarkan pada fakta, karena algoritma ini terbentuk menggunakan 
pengetahuan sebelumnya tentang itemset yang terambil secara berulang. Algoritma apriori juga 
menggunakan pendekatan secara iterative untuk membentuk kandidat itemset, dimana k-itemset 
digunakan untuk menganalisis kandidat (k+1)-itemset dan seterusnya, sampai tidak terbentuk lagi 
kandidat k-itemset yang berulang. Berikut tahapan algoritma apriori:  
1. Pembentukan Frequent Itemset 
Untuk menentukan kandidat-kandidat yang mungkin muncul pada algoritma apriori dilakukan 
dengan cara memperhatikan nilai minimum support. Proses utama yang dilakukan dalam algoritma 
apriori untuk mendapat frequent itemset yaitu [5]: 




a. Join (Penggabungan) 
b. Prune (Pemangkasan) 
2. Analisis Pola Frekuensi Tinggi 
Tahap ini yaitu mencari kombinasi item yang memenuhi syarat minimum dari nilai support 
dalam database. Support adalah persentase dari suatu kejadian yang diharapkan atau probabilitas suatu 
kejadian. Nilai support sebuah item diperoleh dengan rumus berikut [6]: 
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴) = 𝑃(𝐴) =
𝑛(𝐴)
𝑛(𝑆)
× 100%, 𝑛(𝑠) > 0    (1) 
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴) = Probabilitas kejadian A 
𝑛(𝐴)  = Banyaknya kejadian A  
𝑛(𝑆)  = Total kejadian 
 
Sedangkan untuk mencari nilai support dari kombinasi ≥ 2-itemset diperoleh dengan rumus berikut 
[6]: 




× 100%, 𝑛(𝑠) > 0    (2) 
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴, 𝐵) = Probabilitas kejadian A dan B  
𝑛(𝐴 ∩ 𝐵) = Banyaknya kejadian A dan B 
𝑛(𝑆)  = Total kejadian 
Pembentukan Aturan Asosiasi (Association Rules) 
Setelah menemukan semua pola frekuensi tinggi, barulah mencari aturan asosiasi yang memenuhi 
syarat minimum untuk nilai confidence. Association rule adalah suatu prosedur untuk mencari 
hubungan antar item dalam suatu data set yang ditentukan [7]. Association rules dalam bentuk 𝐴 ⇒ 𝐵, 
dimana A dan B adalah dua itemset terpisah (disjoint) yang masing-masing disebut dengan lhs (left-
hand side) dan rhs (right-hand side) [6]. Sedangkan confidence adalah persentase dua atau lebih 
kejadian secara bersamaan dimana jika terdapat kejadian A maka terdapat kejadian B atau persentase 
kombinasi terjadinya A maka B secara bersamaan. Sebuah kombinasi item diperoleh dengan rumus 
berikut [6]: 
𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 ⇒ 𝐵) = 𝑃(𝐵|𝐴) =
𝑃(𝐴 ∩ 𝐵)
𝑃(𝐴)
 , 𝑃(𝐴) > 0 
                                        =
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴,𝐵)
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴)
     (3) 
𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 ⇒ 𝐵) = Probabilitas bersyarat A maka B juga terjadi 
𝑃(𝐴 ∩ 𝐵)  = Probabilitas kejadian A dan B 
𝑃(𝐴)   = Probabilitas kejadian A 
Selain parameter nilai support dan confidence, terdapat satu parameter lagi yang digunakan untuk 
melihat tingkatan kuat tidaknya suatu aturan asosiasi yang terbentuk yaitu dengan menghitung nilai lift 
ratio. Lift ratio adalah confidence dari aturan asosiasi dibagi dengan probabilitas kejadian A dan 
probabilitas kejadian B yang saling independen atau dinyatakan dengan rumus dibawah ini [6]: 




   =  
𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 ⟹  𝐵)
𝑃(𝐵)
  
              =  
𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 ⟹ 𝐵)
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐵)
   (4) 
Suatu nilai lift ratio yang lebih dari satu menunjukkan adanya manfaat pada aturan tersebut. Semakin 
besar nilai lift ratio, maka akan semakin besar juga kekuatan asosiasinya [2].  




HASIL DAN PEMBAHASAN 
B-MART 
B-MART adalah salah satu toko yang beraktivitas dibidang bisnis perdagangan retail yang 
beralamat di Jl. Antibar, Desa Sungai Limau, Kec. Sungai Kunyit, Kab. Mempawah, Prov. Kalimantan 
Barat. Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari data transaksi di toko B-MART 
pada tanggal 1 Januari 2020 sampai tanggal 29 Februari 2020, dengan 17.734 transaksi dari 6.826 item 
yang di jual. 
 
Gambar 2 Toko B-MART 
Tahap Knowledge Discovery in Database (KDD) 
1. Data Selection 
Metode association rules dengan algoritma apriori bertujuan untuk mencari pola yang sering 
muncul di antara banyaknya transaksi. Oleh karena itu, pada tahap selection data transaksi 
dilakukan seleksi variabel apa saja yang relevan dengan tujuan penelitian. Data transaksi di toko 
B-MART memiliki beberapa variabel pendukung. Penelitian ini hanya menggunakan variabel 
Nomor (No), Tanggal dan Nama Barang. Untuk variabel yang tidak dipilih, diberikan perlakuan 
pada tahap berikutnya.  
2. Preprocessing 
Pada tahap preprocessing atau tahap mempersiapkan data yang telah di seleksi dan untuk 
variabel data yang tidak diperlukan akan dilakukan tindakan pembersihan data (data cleaning). 
3. Transformation 
  Tahap transformasi data yang dilakukan pada penelitian ini yaitu membuat penomoran barang 
yang terdiri dari satu kesatuan transaksi pada kolom No dan menyimpan file dalam format comma 
separated values (CSV). Hal ini dilakukan untuk memudahkan dalam proses penganalisisan data 
pada software RStudio. Pada penelitian ini, peneliti juga mengubah beberapa nama judul variabel, 
yaitu variabel yang sebelumnya berjudul No menjadi Id Transaksi dan variabel Nama Barang 
menjadi Item. 
Analisis Algoritma Apriori 
 Tahapan mencari kombinasi item atau yang dikenal dengan analisis pola frekuensi tinggi dalam 
algoritma apriori. Tahap ini memiliki parameter tersendiri untuk menentukan kriteria atau batasan 
minimum analisis yaitu nilai minimum support. Nilai minimum support dapat ditentukan sendiri oleh 
penelit dalam rentang 0 sampai 1 dan penulis menetapkan batasan nilai minimum support yaitu sebesar 
0,0003 (0,03%). 
1. Pembentukan Kandidat Kombinasi Pertama (C1) 












        = 2,199 % 
 Terdapat 390 transaksi item Yakult dari total 17.734 transaksi, dengan nilai support (Yakult) yaitu 
(2,199 % ) lebih besar dari nilai minimum support yaitu (0,03 %). Jadi item Yakult termasuk sebagai 
frequent itemset dengan panjang satu item (large 1-itemset) dan akan mengikuti proses pembentukan 
kandidat kombinasi berikutnya. Dengan cara yang sama dihitung untuk proses pembentukan C1 
lainnya dan diperoleh hasil yaitu terdapat 1.899 kombinasi transaksi item di toko B-MART dalam 
kurun waktu bulan Januari-Februari 2020 yang memenuhi ambang batas minimum support yang telah 
ditentukan dengan panjang satu item (C1). 
2. Pembentukan Kandidat Kombinasi Kedua (C2) 




𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (BUNGKUS KADO, KERTAS KADO MIX) =
185
17.734
× 100%   
      = 1,043 % 
 Nilai support (Bungkus Kado dan Kertas Kado Mix) yaitu (1,043 %) yang didapatkan dari 185 
transaksi dari total 17.734 transaksi. Dengan demikian nilai support kombinasi item lebih besar dari 
minimum support (0,03 %) dan termasuk sebagai frequent itemset dengan panjang dua item (large 2-
itemset) yang akan mengikuti proses pembentukan kandidat kombinasi berikutnya. Dengan cara yang 
sama dihitung untuk proses pembentukan C2 lainnya dan didapatkan hasil kombinasi transaksi item di 
toko B-MART dalam rentang bulan Januari-Februari 2020 yang memenuhi syarat minimum support 
yaitu sebanyak 122 kombinasi transaksi dengan panjang dua item (C2). 
3. Pembentukan Kandidat Kombinasi Ketiga (C3) 
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐴, 𝐵, 𝐶) = 𝑃(𝐴 ∩ 𝐵 ∩ 𝐶) =
𝑛(𝐴 ∩ 𝐵 ∩ 𝐶)
𝑛(𝑆)
× 100% 




= 0,068 %            
 Didapatkan nilai support (Bungkus Kado, Handuk Karakter dan Kertas Kado Mix) yaitu 
(0,068 %) lebih besar dari nilai minimum support (0,03 %), hal ini didapatkan dari total 17.734 
transaksi terdapat 12 transaksi yang serupa pada tahapan ini. Dengan demikian termasuk sebagai 
frequent itemset dengan panjang tiga item (large 3-itemset) dan mengikuti proses pembentukan 
kandidat kombinasi berikutnya. Dengan cara yang sama dihitung untuk proses pembentukan C3 
lainnya. Hasil perhitungan tersebut secara ringkas disajikan pada Tabel 1. 
Tabel 1 Hasil Kombinasi (C3) 
No Items Count Supp (%) 
1 
{BUNGKUS KADO, HANDUK KARAKTER, 
KERTAS KADO MIX} 
12 0,068 
2 
{ NUVO CARE PROTECT PNK 80G, NUVO 
ENERGIZING KNG 80g, NUVO NATURE HJU 80g } 
6 0,034 
3 
{ SIIP BITE CHEESE 35G, SIIP BITE CHOC30G, 
SIIP BITE SZ RCCF 30g } 
6 0,034 
4 
{ AICE CHOCOLATE STICK 40G, AICE MIKI-
MIKI, AICE MILK STICK 40G } 
6 0,034 
  
 Terdapat empat kombinasi transaksi dengan panjang tiga item (C3) di toko B-MART pada bulan 
Januari-Februari 2020 yang memenuhi syarat minimum support, sebagaimana yang tersaji pada Tabel 




1. Tahap pencarian kombinasi item berhenti hanya sampai terbentuknya C3, hal ini dikarenakan tidak 
didapatkannya lagi kombinasi yang lebih dari 3-itemset pada tiap set-nya yang memenuhi ambang 
batas minimum support yang telah ditentukan. 
Pembentukan Aturan Asosiasi (Association Rules) 
 Setelah ditemukan semua hasil pola frekuensi tinggi, tahap selanjutnya yaitu mencari aturan rules 
dengan menghitung nilai confidence masing-masing association rules (aturan asosiasi) “jika, maka”. 
Dengan syarat nilai minimum confidence yang dapat ditentukan oleh peneliti sendiri dan penulis 
menetapkan batas nilai minimum confidence yaitu sebesar 0,95 (95 %). Proses perhitungan dilakukan 
dengan rumus sebagai berikut: 








= 95,8 %                         
 Nilai confidence (Bungkus Kado ⇒ Kertas Kado Mix) yaitu (95,8 %) lebih besar dari nilai 
minimum confidence (95 %), jadi termasuk sebagai association rules. Dengan cara yang sama dihitung 
nilai confidence untuk proses pembentukan aturan asosiasi lainnya. Hasil perhitungan tersebut secara 
ringkas disajikan pada Tabel 2. 
 Selain parameter nilai support dan confidence, terdapat satu parameter lagi yang digunakan untuk 
melihat tingkatan kuat tidaknya suatu aturan asosiasi yang terbentuk yaitu dengan menghitung nilai lift 
ratio. Untuk proses perhitungan nilai lift ratio, terkhusus pada nilai penyebutnya yaitu didapatkan dari 
hasil pembentukan kandidat kombinasi pertama pada tahap analisis pola frekuensi tinggi algoritma 
apriori. Proses perhitungan dilakukan dengan rumus sebagai berikut: 
𝑙𝑖𝑓𝑡 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 (𝐴 ⇒ 𝐵) =  
𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝐴 ⟹  𝐵)
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 (𝐵)
 




=  50,74588              
 Nilai lift ratio (Bungkus Kado ⇒ Kertas Kado Mix) yaitu (50,74588) lebih besar dari satu (1), 
jadi association rules yang dihasilkan memiliki hubungan yang kuat. Dengan cara yang sama dihitung 
nilai lift ratio untuk proses pembentukan aturan asosiasi lainnya. Hasil perhitungan tersebut secara 
ringkas disajikan pada Tabel 2. 









𝐥𝐡𝐬 ⇒ 𝐫𝐡𝐬 
1 
{BUNGKUS KADO} => {KERTAS KADO 
MIX} 
185 1,043 95,8 50,74 
2 
{NUVO CARE PROTECT PNK 80G, NUVO 
ENERGIZING KNG 80g} => {NUVO 
NATURE HJU 80g} 
6 0,034 100 806,1 
3 
{BUNGKUS KADO, HANDUK 
KARAKTER} => {KERTAS KADO MIX} 
12 0,068 100 52,94 
 Berdasarkan batasan nilai minimum support, minimum confidence dan lift ratio yang telah 
ditentukan, didapatkan hasil tiga (3) aturan asosiasi pola pembelian produk di toko B-MART pada 
rentang waktu 1 Januari – 29 Februari 2020, sebagaimana yang disajikan oleh output data frame dari 
software RStudio pada Tabel 2. Adapun informasi yang didapatkan yaitu sebagai berikut: 
 




a. Rule 1 
Dari total 17.734 transaksi di toko B-MART, didapatkan hasil nilai support 1,043 % atau sekitar 185 
transaksi yang serupa dengan rule jika seseorang membeli jasa bungkus kado maka membeli kertas 
kado mix. Dengan nilai confidence 95,8 % yang berarti jika seseorang membeli jasa bungkus kado 
maka pasti membeli kertas kado mix dengan tingkat keyakinan 95,8 % dan nilai lift ratio (kekuatan 
asosiasi) yaitu sebesar 50,74. 
b. Rule 2 
Terdapat 0,034 % atau sekitar 6 transaksi dari total 17.734 transaksi di toko B-MART yang serupa 
dengan rule jika seseorang membeli nuvo care protect pnk 80g dan nuvo energizing kng 80g maka 
juga membeli nuvo nature hju 80g. Dengan nilai confidence 100 % yang berarti jika seseorang 
membeli nuvo care protect pnk 80g dan nuvo energizing kng 80g maka pasti juga membeli nuvo 
nature hju 80g dengan tingkat keyakinan 100 % dan nilai lift ratio (kekuatan asosiasi) yaitu sebesar 
806,1. 
c. Rule 3 
Jika seseorang membeli jasa bungkus kado dan handuk karakter maka membeli kertas kado mix, rule 
ini didukung dengan nilai support 0,068 % atau sekitar 12 transaksi dari total 17.734 transaksi di toko 
B-MART. Dengan nilai confidence 100 % yang berarti jika seseorang membeli jasa bungkus kado dan 
handuk karakter maka pasti membeli kertas kado mix dengan tingkat keyakinan 100 % dan nilai lift 
ratio (kekuatan asosiasi) yaitu sebesar 52,94. 
PENUTUP 
Kesimpulan  
 Berdasarkan hasil analisis pola frekuensi tinggi dengan menggunakan nilai minimum support 0,03 
%, didapatkan frequent itemset dengan panjang tiga item atau tiga kombinasi. Hasil pembentukan 
kombinasi pertama yaitu sebanyak 1.899 transaksi, hasil kombinasi kedua sebanyak 122 transaksi dan 
untuk hasil kombinasi ketiga yaitu sebanyak empat transaksi. 
 Analisis association rules pada penelitian ini menggunakan parameter dan nilai ambang batas 
minimum support 0,03 %, minimum confidence 95 %, dan lift ratio ≥ 1. Hasil analisi yang didapatkan 
yaitu sebanyak tiga aturan asosiasi pola pembelian produk di toko B-MART pada 01 Januari sampai 
29 Februari 2020. 
Saran  
 Untuk mengefektifkan dan mengefisienkan penjualan item di toko B-MART, yaitu dengan inovasi 
meletakkan item pada rak-rak yang saling berdekatan sesuai dengan rules yang dihasilkan. Demi 
meningkatkan penjualan item-item yang kurang diminati pembeli, dapat dilakukan strategi promosi 
atau diskon. 
 Penelitian kedepannya guna untuk pengembangan analisis association rules lebih lanjut bisa 
menggunakan algoritma lainnya yaitu algoritma ECLAT atau algoritma FP-Growth. Jika 
memungkinkan, bisa juga membandingkan hasil dari ketiga algoritma association rules untuk 
mendapatkan hasil yang terbaik. 
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